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1. INTRODUCCION

Es de suma importancia, para las empresas de telefonia movil, tener datos que
sirvan para hacer estimaciones. Estas estimaciones juegan un papel significativo,
debido al numero de clientes que tiende a subir por la gran variedad de servicios
gue ofrecen los operadores.

Los indicadores de calidad, describen en gran medida el comportamiento de
cobertura en diferentes zonas del pais. Estas zonas, se pueden clasificar en
urbanas, suburbanas y rurales. A medida que han aparecidos nuevas tecnologias y
aplicaciones, se debe satisfacer los niveles de potencia con que se radian diferentes
entornos. Ya que el negocio de todas las empresas movil, en gran medida, se basa
en servicios multimedia y la velocidad tanto de carga como descarga que estos

ofrecen.

Tener buenos niveles de cobertura para ofrecer los servicios que ofrecen los
operadores, tiene un impacto en lo que respecta a la gestion de la red. Por ello,
este trabajo monogréfico, pretende hacer predicciones de niveles de potencia a
partir de variables de entrada. De esa manera, se podra estimar la pertinencia de

una estructura para brindar el servicio de datos en una determinada area de interés.

Hoy en dia, la industria 4.0, tiene como componente principal la inteligencia artificial,
y la misma se basa en modelos de machine learning para hacer estimaciones en
funcién de los requerimientos que se describen a partir de lo que se pretenda
conocer, ya sea esto para darle solucién a un problema, a una necesidad o bien a
una oportunidad de hacer mas eficiente una organizacion.

El aprendizaje supervisado tiene la intencion de encontrar patrones en datos que
se pueden aplicar a un proceso analitico que aporte significativamente en la toma

de decisiones.



2. JUSTIFICACION

Las redes moviles tienen a tener mas clientes para el uso de servicios que los
operadores ofrecen. En proceso de despliegue de infraestructura, para satisfacer
la necesidad de cobertura en objetivos definidos por el area comercial, se debe
conocer la pertinencia que podria tener una nueva estacion base. Por ello, a partir
de esta necesidad, en este proyecto monografico se logra hacer estimaciones de
los niveles de potencia, a partir de variables de entrada. Esto, sirve como insumo
para determinar la ubicacion mas Optima para brindar el servicio de telefonia movil

en una determinada area, que podria ser, un entorno urbano, suburbano o rural.



. OBJETIVOS

a. Objetivo General:

Estimar niveles de potencia para telefonia mévil en tecnologia LTE a partir

de variables de entrada a partir de algoritmos de machine learning.

b. Objetivos especificos:

Realizar un estado del arte acerca de los trabajos de investigacion que tienen

relacion con esta propuesta monogréfica.

Hacer un estudio de los algoritmos de machine learning para hacer uso en lo

gue respecta a la estimacion de los niveles de potencia en tecnologia LTE.

Presentar un cddigo en un lenguaje de programacion (Python) para la
realizacion de estimacion de los niveles de potencia a partir de variables de

entrada que se hayan identificado.



4. MARCO TEORICO

Arquitectura General de los Sistemas Celulares. [1]

Se pueden identificar tres elementos principales que constituyen la arquitectura de

un sistema de comunicacion celular:

Equipo de usuario: Dispositivo que permite al usuario acceder a los servicios
que nos ofrece la red. El dispositivo del usuario tendra una tarjeta inteligente,
gue comunmente denominamos tarjeta SIM (Subscribe Identity Module), que
contendrd la informacion necesaria para poder conectarse a la red y poder
disfrutar de los servicios que nos ofrece nuestro proveedor de servicio. Se
conectara a la red a través de la interfaz radio.

Red de acceso: es la parte del sistema que realiza la comunicacion,
transmision radio, con los equipos de usuario para proporcionar la
conectividad con la red troncal. Es la responsable de gestionar los recursos
radio que estén disponibles para ofrecer los servicios portadores de una
manera eficiente. La red de acceso esta formada por estaciones base y
dependiendo de la generacion, por equipos controladores de estaciones

base.

Red troncal: parte del sistema que se encarga del control de acceso a la red
celular, por ejemplo, la autenticacion de los usuarios, gestion de la movilidad
de los usuarios, gestibn de la interconexién con otras redes, control y
sefalizacion asociada al servicio de telefonia, etc. Los equipos que
conforman esta red albergan funciones de conmutacion de circuitos, routing,

bases de datos, etc.



4.1 Arquitectura General del Sistema LTE. [1]

En las especificaciones se denomina a la arquitectura del sistema LTE como
Evolved Packet System (EPS). La idea es la misma que en las otras generaciones,
dividir el sistema en los tres elementos mencionados anteriormente. Un equipo de
usuario, una nueva red de acceso que denominaremos E-UTRAN y una red troncal
gue se denominara EPC. Todos los componentes que engloban este sistema estan
disefliados para soportar todo tipo de servicios de telecomunicacion mediante
mecanismos de conmutacion de paquetes, por lo que no es necesario disponer de
un dispositivo que trabaje en modo circuito, ya que en el sistema LTE los servicios
con restricciones de tiempo real se soportan también mediante conmutacion de
paquetes. En la Figura 1. Se ve un ejemplo de la distribucién de la arquitectura del
sistema LTE.

Saneives Furly)
o
CemeNTea-.  Trusted/Ustrustsd
Non-3GPP IP Access o/
Legacy 2G/36 S
S o )
= Intelligent Sarvige
Gateway

Figura 1. Esquema general de la arquitectura del sistema LTE. [1]
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La red fisica que se utiliza en LTE para interconectar todos los equipos de la red,
gue se denomina red de transporte, es unared IP convencional. En la infraestructura
de red LTE aparte de los equipos que realizan las funciones especificas del
estandar, también habra elementos de la red propios de redes IP como routers,

servidores DHCP, servidores de DNS, switches, etc.

4.2 Red de Acceso Evolucionado: E-UTRAN [1]

En E-UTRAN la Unica entidad de red de en dicha red es la estacion base, que en
esta generaciéon denominamos evolved NodeB (eNB). Esta estacion base integra
todas las funcionalidades de la red de acceso. Esto representa un cambio respecto
a las anteriores generaciones, GSM y UMTS, ya que en éstas, la red de acceso
contenia ademas de las estaciones base (BTS y NodoB), un equipo controlador

(BSC y RNC). Esta diferencia se representa en la Figura 2.

LTE Network

i

Figura 2. Comparacion de lared de acceso entre 3G y 4G. [1]



El eNB tiene tres interfaces para comunicarse con los usuarios, con la red troncal y
con otro eNB. E-UTRAN Uu es la interfaz radio que comunica al usuario con la

estacion base utilizando el canal radio.

Todas las funciones y protocolos que se necesitan para realizar el envio de datos y
controlar la interfaz se implementa en la eNB. A la red troncal se comunica a traves
de la interfaz S1, que a su vez se divide en otras dos, la S1-MME, que se utiliza
para el plano de control y S1-U para el plano de usuario. El plano de usuario se
refiere a la torre de protocolos empleada para el envio de tréfico de usuario a través

de dicha interfaz.

El plano de control se refiere a la torre de protocolos necesaria para sustentar las
funciones y procedimientos necesarios para gestionar la interfaz. Esta separacion
entre las entidades de red, una dedicada al plano de usuario y otra al de control,
nos permite dimensionar de forma independiente los recursos de transmision
necesarios para el soporte de la sefializacion del sistema y para el envio del trafico

de los usuarios.

La otra interfaz que existe es la X2, que se utiliza para conectar los eNBs entre si.
Gracias a esta interfaz se pueden intercambiar tanto mensajes de sefializacion,
destinados a permitir una gestion mas eficiente de los recursos radio, asi como el
trafico de los usuarios del sistema cuando estos se desplazan de un eNB a otro en

el momento de un traspaso (handover).

4.3 Red Troncal de Paguetes Evolucionada (EPC). [1]

Esta red ha sido concebida para proporcionar un servicio, como deciamos en la
introduccién, “all-IP”, es decir conectividad IP [2.4]. El nucleo de la red troncal EPC
esta formado por tres entidades de red, MME (Mobility Management Entity), Serving
Gateway (S-GW) y el Packet Data Network Gateway (P-GW), que, junto a la base
de datos principal del sistema denominada HSS (Home Subscriber Server),

constituyen los elementos principales para la prestacion del servicio de conectividad
7



IP entre los equipos de usuario conectados al sistema a través de la red de acceso

E-UTRAN y redes externas a las que se conecta la red troncal EPC. Definimos a

continuacion cada una de estas entidades de red:

MME: Es el elemento principal del plano de control de la red LTE para

gestionar el acceso de los usuarios a través de E-UTRAN. Todo terminal que

se encuentre registrado en lared LTE y sea accesible a través de E-UTRAN,

tiene una entidad MME asignada. Esta eleccion de MME se realiza

dependiendo de varios aspectos tales como la ubicacion geografica del

terminal en la red, asi como a criterios de balanceo de cargas. Las principales

funciones de esta entidad son:

Autenticacion y autorizacion del acceso de los usuarios, siempre a
través de EUTRAN. o Gestion de los servicios portadores EPS (EPS
Bearer Service). Esta entidad es la encargada de gestionar la
sefalizacion que se necesita para establecer, mantener, modificar y
liberar los servicios portadores.

Gestion de movilidad de los usuarios en modo idle (son terminales
gue no tienen establecida ninguna conexion de control con E-UTRAN
pero estan registrados en la red LTE).

Sefalizacién para el soporte de movilidad entre EPS y otras redes
externas. - S-GW: es la pasarela del plano de usuario entre E-UTRAN
y la red troncal EPC. Igual que en la entidad MME, todo usuario
registrado en la red LTE tiene asignado una entidad S-GW en la red
EPC a través de la cual transcurre su plano de usuario. Las
caracteristicas principales son: o Proporciona un punto de anclaje en
la red EPC con respecto a la movilidad del terminal entre eNBs.

La funcionalidad de anclaje también se aplica a la gestion de la
movilidad con las otras redes de acceso del 3GPP (UMTS y GSM). o
Almacenamiento temporal de los paquetes IP de los usuarios en caso

de que los terminales se encuentren en modo idle.



e Encaminamiento del trafico de usuario. Esta entidad albergara la
informacion y funciones de encaminamiento necesarias para dirigir el
trafico de subida hacia la pasarela P-GW que corresponda y el trafico
de bajada hacia el eNB. - PDN Gateway (P-GW): Es la encargada de
proporcionar conectividad entre la red LTE y las redes externas. Por
lo tanto, un paquete IP generado en la red LTE resulta “invisible” en
la red externa, a través de la entidad P-GW, que hace de pasarela
entre una red y otra. Un usuario tiene asignada como minimo una
pasarela P-GW desde su registro en la red LTE. Principales
caracteristicas de esta entidad de red: o Aplicacion de reglas de uso
de la red y control de tarificacion a los servicios portadores que tenga
establecidos el terminal.

e La asignacion de la direccién IP de un terminal utilizada en una
determinada red externa se realiza desde la pasarela P-GW que
corresponda. o Actla de punto de anclaje para la gestiéon de movilidad
entre LTE y redes externas no 3GPP (WiMAX, WiFi, CDMA2000, etc.)

e El tréfico IP que transcurre por la pasarela P-GW es procesado a
través de un conjunto de filtros que asocian cada paquete IP con el

usuario y servicio portador EPS que corresponda.

HSS: es la base de datos principal que almacena los datos de todos los
usuarios de la red. La informacién almacenada es tanto lo relativo a la
subscripcion del usuario como lo necesario para la operatividad de la red.
Esta base de datos es consultada y modificada desde las diferentes
entidades de red encargadas de prestar los servicios de conectividad o
servicios finales (desde el MME de red troncal EPC y también desde
servidores de control del subsistema IMS, que explicaremos mas adelante).
La informacibn almacenada en la HSS que podemos encontrar:
identificadores universales del usuario, identificadores de servicio,
informacion de seguridad y cifrado, informacion relacionada con la ubicacion

de un usuario en la red, etc. HSS se estandarizé en 3GPP R5 en base a la
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integracion de dos entidades definidas en redes GSM y que se denominan
HLR y AuC, a las que se les han afiadido funcionalidades adicionales

necesarias para soportar el acceso y la operativa del sistema LTE.

4.4 |P Multimedia Subsystem (IMS).

Es un subsistema que proporciona los mecanismos de control necesarios para la
prestacion de servicios de comunicacion multimedia que estan basados en la

utilizacion del protocolo IP a los usuarios de la red LTE.

La idea es desplegar una infraestructura constituida por una serie de elementos
(servidores, base de datos, pasarelas) que se comunicaran entre si mediante una
serie de protocolos, la mayoria estandares del IETF, y que nos permiten ofrecer
servicios de voz y video sobre IP, videoconferencia, mensajeria instantanea, etc. El
acceso a estos servicios por parte de los terminales de usuario se realiza a través
de los servicios de conectividad que ofrece la red LTE. La prestacion de estos
servicios por parte del IMS pretende sustituir a medio-largo plazo los servicios

equivalentes ofrecidos actualmente en modo circuito.

El modelo de prestacion de servicio en base al subsistema IMS se estructura en tres

capas: transporte, control y aplicacion.

- Capa de transporte: representa la infraestructura de red IP, que depende de
la tecnologia de acceso, que nos proporciona el encaminamiento de los flujos

IP entre terminales y demas elementos de la red.

- Capa de control: aqui se ubican los elementos especializados en la gestion
de sesiones, como los servidores SIP, asi como otros elementos especificos
para la interaccion con redes telefénicas convencionales (pasarelas VolP,

controladores, etc.).
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- Capa de aplicacion: en esta capa residen los servidores de aplicacion que
albergan la logica y datos asociados a los diferentes servicios
proporcionados a través de IMS. En esta capa también se presentan

elementos ligados a otras plataformas de servicios como redes inteligentes.

- El establecimiento y liberacién de sesiones a través del IMS se basa en el
protocolo de sefalizacion SIP complementandolo con una serie de
extensiones adicionales. SIP es un protocolo que se concibid para el
establecimiento y liberacion de sesiones multimedia (telefonia,
videoconferencia, etc.) sobre redes IP entre dos 0 més participantes. Gracias
a la flexibilidad de SIP, ahora abarca una gama de aplicaciones mucho mas
extensa, mensajeria instantanea, juegos distribuidos, control remoto de

dispositivos, etc.

4.5 Equipos de Usuario

Es el equipo que permite al usuario conectarse a la red LTE vy disfrutar de los
servicios que nos proporciona a través de la interfaz radio. La arquitectura funcional

de un equipo de usuario es la misma que se definié para GSM y UMTS.

El equipo de usuario (User Equipment, UE) contiene dos elementos basicos: un
modulo de subscripcién del usuario (SIM/USIM) y el terminal mévil propiamente
dicho (Mobile Equipment, ME). A su vez, el SE ME considera dos entidades
funcionales: la terminacion movil (MT) y el equipo terminal (TE). A continuacion,

definimos todos estos elementos.
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- Modulo de subscripcion de usuario: La SIM/USIM esta asociada a un usuario
y por tanto es quien le identifica dentro de la red independientemente del
equipo movil utilizado. La separacion entre SIM y ME facilita que un usuario

pueda cambiar de terminal sin necesidad de cambiar de identidad, de SIM.

- Elequipo movil (ME): en él se integran las funciones propias de comunicacién
con la red celular, asi como las funciones adicionales que permiten la

interaccion del usuario con los servicios que ofrece la red.

4.6 Tecnologias de Nivel Fisico. OFDMA, SC-FDMA y MIMO.

A continuacion, se definen los fundamentos mas importantes del nivel fisico que se
implementan en el sistema LTE y que permiten alcanzar mayores niveles de
capacidad y eficiencia en el uso de los recursos radio que los sistemas
predecesores. En el enlace descendente se usa la técnica de acceso multiple
denominada OFDMA (Orthogonal Frequency Division Multiple Access) y para el
enlace ascendente, la técnica denominada CS-FDMA (Single Carrier Frequency
Division Multiple Access). Al final del apartado describiremos también las

estructuras de transmisién y recepcién con multiples antenas.

- OFDMA.

Aunque la modulacion OFDM se analizara con mayor detenimiento en el capitulo
siguiente, diremos que la técnica de acceso multiple OFDMA que se utiliza en el
enlace descendente en el sistema LTE ofrece la posibilidad de que los diferentes
simbolos modulados sobre las subportadoras pertenezcan a usuarios distintos. Por
tanto, es posible acomodar varias transmisiones simultaneas correspondientes a

diferentes flujos de informacion al viajar en subportadoras diferentes.
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Se consigue que un conjunto de usuarios, puedan compartir el espectro de un cierto

canal para aplicaciones de baja velocidad. El acceso multiple se consigue dividiendo

el canal en un conjunto de subportadoras que se reparten en grupos en funcion de

la necesidad de cada uno de los usuarios. El sistema se realimenta con las

condiciones del canal, adaptando continuamente el nimero de subportadoras

asignadas al usuario en funciéon de la velocidad que éste necesita y de las

condiciones del canal. Si la asignacion se hace rapidamente, se consigue cancelar

de forma eficiente las interferencias co-canal y los desvanecimientos rapidos.

Ventajas de OFDMA

Diversidad multiusuario: La asignacion de subportadoras se realiza de
manera dindmica. Como el canal radio presentard desvanecimientos
aleatorios en las diferentes subportadoras, y que seran independientes de
cada usuario, se puede intentar seleccionar para cada subportadora el
usuario que presente un mejor estado del canal, es decir, el que perciba una
mejor relacion sefial a ruido. Con esto conseguiriamos una mayor velocidad
de transmision y una mayor eficiencia espectral. A esta manera de actuar se

le denomina scheduling.

Diversidad frecuencial: es posible asignar a un mismo usuario subportadoras
no contiguas, separadas suficientemente como para que el estado del canal
en las mismas sea independiente, lo que nos proporciona diversidad
frecuencial en la transmision de dicho usuario ante canales selectivos en

frecuencia.

Robustez frente al multitrayecto: en el capitulo 3 ahondaremos mas en este
tema, pero adelantar que gracias a la utilizacion del prefijo ciclico, esta
técnica es muy robusta frente a la interferencia intersimbdlica (ISI), resultante
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de la propagacion multitrayecto y se puede combatir la distorsion mediante
técnicas de ecualizacion en el dominio de la frecuencia, que resultan menos

complejas que las que se realizan en el dominio del tiempo.

- Flexibilidad en la banda asignada: Esta técnica de acceso mdultiple nos
proporciona una forma sencilla de acomodar diferentes velocidades de
transmision a los diferentes usuarios en funcion de las necesidades de
servicio requeridas por cada usuario, simplemente asignando mas o menos

subportadoras a cada usuario.

- Elevada granularidad en los recursos asignables: Como estamos
subdividiendo la banda total en un conjunto elevado de subportadoras de
banda estrecha que se asignan dinamicamente a los usuarios, se dispone de
una elevada granularidad a la hora de asignar mas o menos recursos a cada
uno, con lo que nos ayudara a acomodar servicios con diferentes requisitos

de calidad.

Desventajas de OFDMA

- Elevada relacion entre la potencia instantanea y la potencia media (PAPR).

- Susceptibilidad frente a errores en frecuencia.

SC-FDMA

En el sistema LTE se ha optado por utilizar la técnica OFDMA para el enlace
descendente porque en la estacion base se quieren técnicas que incrementan la

complejidad computacional para reducir el PAPR de la sefial OFDMA, y no es tan
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critica la eficiencia ni el coste de los amplificadores de potencia. Sin embargo, en el
terminal del usuario si que es critico reducir el consumo de potencia y conseguir por
lo tanto una gran eficiencia en el amplificador, por lo que se ha optado por una
técnica de acceso de portadora Unica. SC-FDMA se basa en unos principios de
transmision muy similares a los de OFDM, pero en este caso se efectla una
precodificacion de los simbolos que se van a transmitir previa al proceso de
transmision OFDM, lo que nos permitira reducir las variaciones en la potencia

instantanea,

MIMO

El sistema MIMO utiliza multiples antenas tanto para recibir como para transmitir.
Una transmisién de datos a tasa elevada se divide en mdultiples tramas mas
reducidas. Cada una de ellas se modula y transmite a través de una antena diferente
en un momento determinado, utilizando la misma frecuencia de canal que el resto

de las antenas.

Debido a las reflexiones por multitrayecto, en recepcion la sefial a la salida de cada
antena es una combinacion lineal de multiples tramas de datos transmitidas por
cada una de las antenas en que se transmitid. Las tramas de datos se separan en
el receptor usando algoritmos que se basan en estimaciones de todos los canales

entre el transmisor y el receptor.

Ademas de permitir que se multiplique la tasa de transmisién (al tener mas
antenas), el rango de alcance se incrementa al aprovechar la ventaja de disponer
de antenas con diversidad. La teoria de la capacidad inalambrica, extiende el limite
del teorema de Shannon, en el caso de la utilizacion de esta tecnologia.
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Este resultado tedrico prueba que la capacidad de transmisién de datos y rango de
alcance de los sistemas inalambricos MIMO se puede incrementar sin usar mas
espectro de frecuencias. Este aumento es de caracter indefinido, simplemente
utilizando mas antenas en transmision y recepcion. MIMO requiere la existencia de
un numero de antenas idéntico a ambos lados de la transmision, por lo que en caso
de que no sea asi, la mejora sera proporcional al nimero de antenas del extremo

que menos antenas tenga.

5. MACHINE LEARNING

El Machine Learning es una disciplina del campo de la Inteligencia Atrtificial que, a
través de algoritmos, dota a los ordenadores de la capacidad de identificar patrones
en datos masivos y elaborar predicciones (analisis predictivo). Este aprendizaje
permite a los computadores realizar tareas especificas de forma autonoma, es decir,
sin necesidad de ser programados. [2]

El término se utilizé por primera vez en 1959. Sin embargo, ha ganado relevancia
en los ultimos afios debido al aumento de la capacidad de computacion y al boom de
los datos. Las técnicas de aprendizaje automatico son, de hecho, una parte

fundamental del Big Data. [2]

5.1 Distintos Tipos de Algoritmos de Machine Learning. [2]

Los algoritmos de Machine Learning se dividen en tres categorias, siendo las dos

primeras las mas comunes:

e Aprendizaje supervisado: estos algoritmos cuentan con un aprendizaje
previo basado en un sistema de etiquetas asociadas a unos datos que les
permiten tomar decisiones o hacer predicciones. Un ejemplo es un detector

de spam que etiqgueta un e-mail como spam o no dependiendo de los
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patrones que ha aprendido del histérico de correos (remitente, relacion
texto/imagenes, palabras clave en el asunto, etc.). [2]

e Aprendizaje no supervisado: estos algoritmos no cuentan con un
conocimiento previo. Se enfrentan al caos de datos con el objetivo de
encontrar patrones que permitan organizarlos de alguna manera. Por
ejemplo, en el campo del marketing se utilizan para extraer patrones de datos
masivos provenientes de las redes sociales y crear campafas de publicidad
altamente segmentadas. [2]

e Aprendizaje por refuerzo: su objetivo es que un algoritmo aprenda a partir de
la propia experiencia. Esto es, que sea capaz de tomar la mejor decision ante
diferentes situaciones de acuerdo a un proceso de prueba y error en el que
se recompensan las decisiones correctas. En la actualidad se esta utilizando
para posibilitar el reconocimiento facial, hacer diagnosticos médicos o
clasificar secuencias de ADN. [2]

5.2 Aplicaciones Practicas de Machine Learning. [2]

El Machine Learning es uno de los pilares sobre los que descansa la transformacion
digital. En la actualidad, ya se esta utilizando para encontrar nuevas soluciones en

diferentes campos, entre los que cabe destacar: [2]

Recomendaciones: permite hacer sugerencias personalizadas de compra en
plataformas online o recomendar canciones. En su forma mas béasica analiza el
historial de compras y reproducciones del usuario y lo compara con lo que han
hecho otros usuarios con tendencias o gastos parecidos.[2]

Vehiculos inteligentes: segun el informe Automotive 2025: industry without
borders de IBM, en 2025 ya veremos coches inteligentes en las carreteras. Gracias
al aprendizaje automatico, estos vehiculos podran ajustar la configuracion

interna (temperatura, mausica, inclinacion del respaldo, etc.) de acuerdo a las
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preferencias del conductor e, incluso, mover el volante solos para reaccionar al

entorno. [2]

Redes sociales: Twitter, por ejemplo, se sirve de algoritmos de Machine
Learning para reducir en gran medida el spam publicado en esta red social mientras
que Facebook, a su vez, lo utiliza para detectar tanto noticias falsas como
contenidos no permitidos en retransmisiones en directo que bloquea

automaticamente. [2]

Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN): a través de la comprension del lenguaje
humano, asistentes virtuales como Alexa o Siri pueden traducir instantaneamente
de un idioma a otro, reconocer la voz del usuario e incluso analizar sus
sentimientos. Por otro lado, el PLN también se utiliza para otras tareas complejas
como traducir la jerga legal de los contratos a un lenguaje sencillo o ayudar a los

abogados a ordenar grandes volumenes de informacion relativos a un caso. [2]

Blsquedas: los motores de busqueda se sirven del aprendizaje automatico
para optimizar sus resultados en funcion de su eficacia, midiendo la misma a través

de los clics del usuario. [2]

Medicina: investigadores del Instituto de Tecnologia de Massachusetts (MIT) ya
utilizan el Machine Learning para detectar con mayor antelacién el céncer de
mama, algo de vital importancia ya que su deteccion temprana aumenta las
probabilidades de curacion. Asimismo, también se utiliza con una alta eficacia para

detectar neumonia y enfermedades de la retina que pueden provocar ceguera. [2]
Ciberseguridad: los nuevos antivirus y motores de detecciébn de malware ya se

sirven del aprendizaje automatico para potenciar el escaneado, acelerar la

deteccidén y mejorar la habilidad de reconocer anomalias. [2]
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Para el caso de la propuesta de investigacion, se pretende hacer predicciones de
cobertura por niveles de potencia, considerando variables como: distancia, entorno
fisico y altura de torre. Dicha prediccion, se realizara a través de Aprendizaje

Supervisado.

5.3 Aprendizaje Supervisado

Esta categoria de Machine Learning, se podria entender
como algoritmos que “aprenden” de los datos introducidos por una persona. Por
tanto, se necesita la intervencion humana para etiquetar, clasificar e introducir los
datos en el algoritmo. El algoritmo genera datos de salida esperados, ya que en la
entrada han sido etiquetados y clasificados por alguien. Existen dos tipos de

datos que pueden ser introducidos en el algoritmo: [3]

Clasificacion: clasifican un objeto dentro de diversas clases. Por ejemplo, para

determinar si un paciente esta enfermo o si un correo electrénico es spam. [3]

Regresion: predicen un valor numérico. Seria el caso de los precios de una casa al

escoger diferentes opciones o la demanda de ocupacion de un hotel. [3]

Algunas aplicaciones practicas de este tipo de Machine Learning:

- La prediccion de coste de un siniestro en el caso de las compafias de

seguros. [3]

- La deteccion de fraude bancario por parte de entidades financieras. [3]

- La prevision de averia en la maquinaria de una compaiia. [3]
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K-Nearest-Neighbor

Es un algoritmo basado en instancia de tipo supervisado de Machine Learning.
Puede usarse para clasificar nuevas muestras (valores discretos) o para predecir
(regresion, valores continuos). Al ser un método sencillo, es ideal para introducirse
en el mundo del Aprendizaje Automético. Sirve esencialmente para clasificar
valores buscando los puntos de datos “mas similares” (por cercania) aprendidos en

la etapa de entrenamiento

Es un método que simplemente busca en las observaciones mas cercanas a la que
se est4 tratando de predecir y clasifica el punto de interés basado en la mayoria de
datos que le rodean. Como se dijo anteriormente, el Lenguaje Supervisado, quiere
decir que tenemos etiquetado nuestro conjunto de datos de entrenamiento, con la

clase o resultado esperado dada “una fila” de datos.

Esto quiere decir que dicho algoritmo no aprende explicitamente un modelo (como
por ejemplo en Regresion Logistica o arboles de decisién). En cambio, memoriza
las instancias de entrenamiento que son usadas como “base de conocimiento” para

la fase de prediccion.

Aunque, sencillo, se utiliza en la resolucion de multitud de problemas, como

en sistemas de recomendacion, blusqueda semantica y deteccién de anomalias.

Como ventaja tiene sobre todo que es sencillo de aprender e implementar. Tiene
como contras que utiliza todo el dataset para entrenar “cada punto” y por eso
requiere de uso de mucha memoria y recursos de procesamiento (CPU). Por estas
razones kNN tiende a funcionar mejor en datasets pequefios y sin una cantidad

enorme de features (las columnas).

El calculo de la distancia entre el item a clasificar y el resto de items del dataset de

entrenamiento.
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- Seleccionar los “k” elementos mas cercanos (con menor distancia, segun la
funcion que se use).
- Realizar una “votaciéon de mayoria” entre los k puntos: los de una

clase/etigueta que <<dominen>> decidiran su clasificacion final.

Para decidir la clase de un punto es muy importante el valor de k, este terminara
casi por definir a qué grupo perteneceran los puntos, sobre todo en las “fronteras”
entre grupos. Por ejemplo, se elegiria valores impares de k para desempatar (si las
features que utilizamos son pares). No sera lo mismo tomar para decidir 3 valores
que 13. Esto no quiere decir que necesariamente tomar mas puntos implique
mejorar la precision. Lo que es seguro es que cuantos mas “puntos k”, mas tardara

nuestro algoritmo en procesar y darnos respuesta.

Las formas mas populares de “medir la cercania” entre puntos son la distancia
Euclidiana (la “de siempre”) o la Cosine Similarity (mide el angulo de los vectores,
cuanto menores, seran similares). Recordemos que este algoritmo -y practicamente
todos en ML- funcionan mejor con varias caracteristicas de las que tomemos datos
(las columnas de nuestro dataset). Lo que entendemos como “distancia” en la vida
real, quedara abstracto a muchas dimensiones que no podemos “visualizar’

facilmente (como por ejemplo en un mapa). [4]

El proyecto de ML. [5]

Primero definamos en grandes rasgos las diversas etapas que conforman el

desarrollo de un proyecto de Machine Learning.

Andlisis de Negocio
Infraestructura de IA
Ingenieria de Datos
Modelado

Implementacién / Despliegue

o k~ 0N PF
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Figura 3. Ciclo de vida de un proyecto de machine learning. [5]

Siete Pasos de Machine Learning

Paso 1: Colectar Datos

Dada la problemética que deseas resolver, deberas investigar y obtener datos que
utilizaras para alimentar a tu maquina. Importa mucho la calidad y cantidad de
informacion que consigas ya que impactara directamente en lo bien o mal que
luego funcione nuestro modelo. Puede que tengas la informacién en una base de
datos ya existente o que la debas crear desde cero. Si es un pequefio proyecto
puedes crear una planilla de célculos que luego se exportara facilmente como
archivo csv. También es frecuente utilizar la técnica de web scraping para recopilar

informacion de manera automatica de diversas fuentes (y/o servicios rest/ APIs).

Paso 2: Preparar los datos

Es importante mezclar “las cartas” que obtengas ya que el orden en que se
procesen los datos dentro de tu maquina no debe de ser determinante.
También es un buen momento para hacer visualizaciones de nuestros datos y
revisar si hay correlaciones entre las distintas caracteristicas (“features”, suelen ser

las columnas de nuestra base datos o archivo) que obtuvimos.
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Habra que hacer Seleccion de Caracteristicas, pues las que elijamos impactaran
directamente en los tiempos de ejecucion y en los resultados, también podremos

hacer reduccion de dimensiones aplicando PCA si fuera necesario.

Se debe tener un balance para cada resultado(clase), para que sea representativo,
ya que, si no, el aprendizaje podr4 ser tendencioso hacia un tipo de respuesta y

cuando nuestro modelo intente generalizar el conocimiento fallara.

También deberemos separar los datos en en dos grupos: uno para entrenamiento y
otro para evaluacion del modelo. Podemos fraccionar aproximadamente en una
proporcion de 80/20 pero puede variar segun el caso y el volumen de datos que

tengamos.

En esta etapa también podemos preprocesar nuestros datos normalizando, eliminar

duplicados y hacer correccion de errores.

Paso 3: Elegir el modelo

Existen diversos modelos que podemos elegir de acuerdo al objetivo que tengamos:
utilizaremos algoritmos de clasificacion, prediccion, regresion lineal, clustering
(ejemplo k-means 0 k-nearest neighbor), Deep Learning (ej: red
neuronal), bayesiano, etc y podra haber variantes si lo que vamos a procesar son

imagenes, sonido, texto, valores numeéricos.

Paso 4: Entrenar nuestra maquina

Se utilizara el set de datos de entrenamiento para ejecutar nuestra maquina y
deberemos de ver una mejora incremental (para la prediccién). Recordar inicializar
los “pesos” de nuestro modelo aleatoriamente, los pesos son los valores que

multiplican o afectan a las relaciones entre las entradas y las salidas, se iran
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ajustando automaticamente por el algoritmo seleccionado cuanto mas se entrena.

Revisar los resultados obtenidos y corregir volver a iterar.

Paso 5: Evaluacion

Deberemos comprobar la maquina creada contra nuestro set de datos de
Evaluacion que contiene entradas que el modelo desconoce y verificar la precision
de nuestro modelo ya entrenado. Si la exactitud es menor o igual al 50% ese modelo
no sera util ya que seria como lanzar una moneda al aire para tomar decisiones. Si
alcanzamos un 90% o mas podremos tener una buena confianza en los resultados

gue nos otorga el modelo.

Paso 6: Parameter Tuning (configuracién de parametros)

Si durante la evaluacién no obtuvimos buenas predicciones y nuestra precision no
es la minima deseada es posible que tengamos problemas de overfitting (6
underfitting) y deberemos retornar al paso de entrenamiento (4) haciendo antes una
nueva configuracion de parametros de nuestro modelo. Podemos incrementar la

cantidad de veces que iteramos nuestros datos de entrenamiento (EPOCHS).

Otro parametro importante es el conocido como “Learning Rate” (taza de
aprendizaje) que suele ser un valor que multiplica al gradiente para acercarlo poco
a poco al minimo global (o local) para minimizar el coste de la funcién. No es lo
mismo incrementar nuestros valores en 0,1 unidades que de 0,001 esto puede

afectar significativamente el tiempo de ejecucion del modelo.

También se puede indicar el maximo error permitido de nuestro modelo. Podemos

pasar de tardar unos minutos a horas (y dias) en entrenar nuestra maquina. A estos

parametros muchas veces se les llama Hiperparametros. Este “tuneo” sigue siendo

MAs un arte que una ciencia y se ird mejorando a medida que experimentamos.
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Suele haber muchos parametros para ir ajustando y al combinarlos se pueden
disparar todas nuestras opciones.

Cada algoritmo tiene sus propios parametros a ajustar. Por nombrar alguno mas, en
las Redes Neuronales Artificiales deberemos definir en su arquitectura la cantidad
de hidden layers que tendra e ir probando con mas o con menos y con cuantas
neuronas cada capa. Este sera un trabajo de gran esfuerzo y paciencia para dar
con buenos resultados.

Paso 7: Predicciéon o Inferencia

Cuando se tiene listo el para la utilizacion del modelo de Aprendizaje Automético
con nueva informacion, se podra hacer la realizacion de prediccion o inferir

resultados. [5]

Introduccion a PCA (Reduccién de Dimensiones). [6]

Imaginemos que queremos predecir los precios de alquiler de vivienda del
mercado. Al recopilar informacién de diversas fuentes tendremos en cuenta
variables como tipo de vivienda, tamafo de vivienda, antigiedad, servicios,
habitaciones, con/sin jardin, con/sin piscina, con/sin muebles pero también
podemos tener en cuenta la distancia al centro, si hay colegio en las cercanias, o
supermercados, si es un entorno ruidoso, si tiene autopistas en las cercanias, la
“seguridad del barrio”, si se aceptan mascotas, tiene wifi, tiene garaje, trastero... y

seguir y seguir sumando variables.

Es posible que cuanta mas (y mejor) informacion, obtengamos una prediccion mas
acertada. Pero también empezaremos a notar que la ejecucion de nuestro algoritmo
seleccionado (regresion lineal, redes neuronales, etc.) empezara a tomar masy mas
tiempo y recursos. Es posible que algunas de las variables sean menos importantes
y no aporten demasiado valor a la prediccién. También podriamos acercarnos

peligrosamente a causar overfitting al modelo.
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Al quitar variables estariamos haciendo Reduccion de Dimensiones. Al hacer
Reduccion de Dimensiones (las caracteristicas) tendremos menos relaciones entre

variables a considerar. Para reducir las dimensiones podemos hacer dos cosas:

o Eliminar por completo dimensiones

o Extracciéon de Caracteristicas

Eliminar por completo algunas dimensiones no estaria mal, pero deberemos tener
certeza en que estamos quitando dimensiones poco importantes. Por ejemplo, para
nuestro ejemplo, podemos suponer que el precio de alquiler no cambiard mucho si
el duefio acepta mascotas en la vivienda. Podria ser un acierto o podriamos estar

perdiendo informacién importante.

En la Extraccion de Caracteristicas si tenemos 10 caracteristicas crearemos otras
10 caracteristicas nuevas independientes en donde cada una de esas “nuevas”
caracteristicas es una combinacion de las 10 caracteristicas “viejas”. Al crear estas
nuevas variables independientes lo haremos de una manera especifica y las
pondremos en un orden de “mejor a peor” sean para predecir a la variable

dependiente.

¢Y lareducciéon de dimensiones?

Como tenemos las variables ordenadas de “mejor a peores predictoras” ya sabemos
cudles seran las mas y menos valiosas. A diferencia de la eliminacion directa de
una caracteristica “vieja”, nuestras nuevas variables son combinaciones de todas
las variables originales, aunque eliminemos algunas, estaremos manteniendo la

informacion util de todas las variables iniciales.

¢, Qué es Principal Component Analysis?
Entonces Principal Component Analysis es una técnica de Extraccidon de
Caracteristicas donde combinamos las entradas de una manera especifica y

podemos eliminar algunas de las variables “menos importantes” manteniendo la
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parte mas importante todas las variables. Como valor afiadido, luego de aplicar PCA

conseguiremos que todas las nuevas variables sean independientes una de otra.

¢, Como funciona PCA?

En resumen, lo que hace el algoritmo es:

o Estandarizar los datos de entrada (6 Normalizacion de las Variables).

o Obtener los autovectores y autovalores de la matriz de covarianza.

e Ordenar los autovalores de mayor a menor y elegir los “k”.
autovectores que se correspondan con los autovectores “k” mas.
grandes (donde “k” es el numero de dimensiones del nuevo
subespacio de caracteristicas).

e Construir la matriz de proyeccién W con los “k” autovectores
seleccionados.

o Transformamos el dataset original “X estandarizado” via W para

obtener las nuevas caracteristicas k-dimensionales.

Todo esto ya lo hace solito scikit-learn (u otros paquetes Python). Ahora que
tenemos las nuevas dimensiones, deberemos seleccionar con cuales nos

guedamos.

Seleccion de los Componentes Principales

Tipicamente utilizamos PCA para reducir dimensiones del espacio de
caracteristicas original (aunque PCA tiene mas aplicaciones). Hemos rankeado las
nuevas dimensiones de “mejor a peor reteniendo informacién”. Pero ¢ cuantas elegir
para obtener buenas predicciones, sin perder informacion valiosa? Podemos seguir

3 métodos:
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Método 1:
Elegimos arbitrariamente “las primeras n dimensiones” (las mas importantes). Por
ejemplo, si lo que queremos es poder graficar en 2 dimensiones, podriamos tomar

las 2 caracteristicas nuevas y usarlas como los ejes X e Y.

Método 2:
calcular la “proporcién de variacion explicada“de cada caracteristica e ir tomando
dimensiones hasta alcanzar un minimo que nos propongamos, por ejemplo hasta

alcanzar a explicar el 85% de la variabilidad total.

Método 3:

Crear una grafica especial llamada scree plot -a partir del Método 2- y seleccionar
cuantas dimensiones usaremos por el método “del codo” en donde identificamos
visualmente el punto en donde se produce una caida significativa en la variacion

explicada relativa a la caracteristica anterior.

¢Por qué funciona PCA?

Suponiendo nuestras caracteristicas de entrada estandarizadas como la matriz Z y
ZT su transpuesta, cuando creamos la matriz de covarianza ZTZ es una matriz que
contiene estimados de como cada variable de Z se relaciona con cada otra variable

de Z. Comprender como una variable es asociada con otra es importante.

Los autovectores representan direccion. Los autovalores representan magnitud. A

mayores autovalores, se correlacionan direcciones mas importantes.

Por dltimo, asumimos que a mas variabilidad en una direccion particular se
correlaciona con explicar mejor el comportamiento de una variable dependiente.
Mucha variabilidad usualmente indica “Informacion” mientras que poca variabilidad

indica “Ruido”.
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Con PCA obtenemos:

1. Una medida de como cada variable se asocia con las otras (matriz

de covarianza).

2. Ladireccion en las que nuestros datos estan dispersos

(autovectores).

3. Larelativa importancia de esas distintas direcciones (autovalores).

PCA combina nuestros predictores y nos permite deshacernos de los autovectores

de menor importancia relativa.

6. CODIGO EN PYTHON

Se considera una base de datos en Excel, se tiene informacién de entrada para
considerar la tendencia del nivel potencia a partir de la coordenada para cada
analisis de ubicacion que se requiera. En la siguiente figura se muestra una imagen

del archivo .csv a considerar.

LATITUDE LONGITUDE Height

1 12.13374  -86.35014 45 0m 1 45 5 Excelente Ni 3 65
2 1191603  -86.35058 454375 m 875 45 4375 Bajo Nivel dt 1 152
3 12.17225  -86.35808 24 160 m 32 24 160 Excelente Ni 3 62
4 12.26923  -85.9338542m 325 m 65 42 325 Excelente Ni 3 63
5 11.88696  -86.43467 45 m 2843 m 568.6 45 2843 Bajo Nivel dt 1 155
6 1199014  -86.31067 42 m 34m 6.8 42 34 Excelente Ni 3 60
7 12.08264  -86.26076 45 m 174m 34.8 45 174 Excelente Ni 3 65

Figura 4. Datos a considerarse para hacer la prediccion.

Se va a proceder a cargar las librerias a utilizar en la propuesta de cédigo en Python
para la estimacién de niveles de potencia. A continuacién, se muestran dichas

librerias.
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import sklearn as skl
import pandas as pd
from sklearn.linear_model import LinearRegression

import numpy as np

from sklearn.metrics import r2_score

Figura 5. Librerias a utilizar en el cédigo.

Estas librerias permiten al programador tener acceso a varias funcionalidades de
caracter especifico, que ayudan significativamente a lograr las metas que tenga el
desarrollador. Por ejemplo. Pandas es una libreria que permite el manejo y analisis

de estructuras de datos.

Las principales caracteristicas de esta libreria son: [7]

« Define nuevas estructuras de datos basadas en los arrays de la libreria
NumPy pero con nuevas funcionalidades.

o Permite leer y escribir facilmente ficheros en formato CSV, Excel y bases de
datos SQL.

« Permite acceder a los datos mediante indices o nombres para filas y
columnas.

o Ofrece métodos para reordenar, dividir y combinar conjuntos de datos.

o Permite trabajar con series temporales.

« Realiza todas estas operaciones de manera muy eficiente.

Tipos de datos de Pandas

Pandas dispone de tres estructuras de datos diferentes:

e Series: Estructura de una dimension.
o DataFrame: Estructura de dos dimensiones (tablas).

e Panel: Estructura de tres dimensiones (cubos).

Estas estructuras se construyen a partir de arrays de la libreria NumPy, afiadiendo

nuevas funcionalidades.
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La clase de objetos Series

Son estructuras similares a los arrays de una dimensién. Son homogéneas, es decir,

sus elementos tienen que ser del mismo tipo, y su tamafio es inmutable, es decir,

no se puede cambiar, aunque si su contenido.

Dispone de un indice que asocia un nombre a cada elemento de la serie, a través

de la cual se accede al elemento. [7]

En este cddigo, se esta utilizando la herramienta Spyder, la que cuenta con una

consola de entradas y salidas (i/0), a como se muestra en la Figura 6.

O Console 1A

IPython 8.28

@ -- An enhanced Interactive Python.

In [1]: import sklearn as skl

In [2]: import pandas as pd

In [3]: from sklearn.linear model import LinearRegression
In [4]: import numpy as np

In [5]: from sklearn.metrics impor

In [B]:

IPython Console  History

conda (Python 3.11.7) <% Completions: conda ~" LSP: Python Line 13, Coll UTF8 CRLF RW

Figura 6. Consola de entrada y salida.

Mem 50%

Se debe de proceder a cargar la base de datos, en este caso el nombre del archivo

donde estan los datos requeridos para lograr hacer la estimacion de niveles de

potencia. A continuacion, en la siguiente figura, se muestran las lineas de

programacién que carga el archivo con los datos y se muestran los datos de las

primeras 3 filas.
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pd.read_table( 'WIVEL.

MIVEL DE COBERTA COBERTURA (COVERAGE

12 . i ... Excelente MNivel de Cobertura
11 : soc Bajo Nivel de Cobertura
12.17 ] ... Excelente MNivel de Cobertura

R =

¥ 11 columns)

Figura 7. Primeros valores del archivo de los datos.

También, se puede mostrar los datos de la siguiente manera

=

print(data)
LATITUDE ... COBERTURA COVERAGE

H =
=

65

o R = &

1
1

(%, QRN WV % Iy T

“ oo e
ka

S OH & & R s

1 11

(s}

=
=
(s}

L
LL=Ll

IPython Console  History

Figura 8. Impresion de los datos.

Ademas, es necesario la realizacion de una descripciéon estadistica de los datos con que se
cuentan, en la siguiente figura, se muestra el nimero de elementos, que en este caso son

124, la media, desviaciéon estandar, el valor minimo, valor maximo y cuartiles.
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COBERTURA COVERAGE
count 12 124
mean
std

94,
9.
5

o LN

IPython Console  History

Figura 9. Descripcion estadistica de los datos.

A continuaciéon, en la Figura 10, se muestran los datos uUnicos de la variable

dependiente.

Figura 10. Datos Unicos de la variable dependiente.

La frecuencia de los datos, para la variable dependiente, se muestra a través de la

siguiente linea de programaciéon. A como se muestra en la Figura 11.
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]: print(data.groupby( "COVERAGE ").size()})

Ln

oW

L I, I S Y I I Ve T = T s R W T

L pa

5
b

o o o
k2 W R =

(s3]

IPython Console  History

Figura 11. Frecuencia de datos de la variable dependiente.

Para hacer la estimacion, se debe de considerar tanto las variables dependientes y
como dependiente de los datos obtenidos. A continuacion, en la Figura 12, se

muestra la asignacion para cada una de las variables.

Figura 12. Asignacion de variables.

Se tiene un modelo multivariado, ya que se estan considerando 3 variables de
entradas, estas variables dependen de la ubicacion, una vez que se tiene la
ubicacion que se define mediante una coordenada geodésica, se requiere conocer
la altura de la estructura, la distancia de separacion entre el punto de medicion y la
estructura, y el tipo de zona. El factor de la zona esta en dependencia del entorno,

los entornos pueden ser: urbano, suburbano y rural.
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Segun un autor en [8], “en regresion lineal simple se dice que se necesitan al menos
30 datos para que el teorema central del limite entre en vigor y las estimaciones
sean consistentes, en regresion multiple, se necesita ademas un nimero minimo de
casos en funcion de las variables a introducir. Se dice que, ademas de los 30 casos
general se necesitan un minimo de 10 casos por variable adicional (Si k es el
namero de variables independientes el minimo seria de k+2 y algunos autores
sugieren necesario k-20)”. En este caso, los casos y datos son lo mismo, como es
un modelo de regresion lineal multiple, se necesitan 30 datos + 10 por variable, pero
se tienen 3 variables, entonces se necesitarian un total de 60 datos. En la base de

datos, se disponen de 124, lo que indica que se sobre cumple.

En este caso, se tiene

A continuacion, en la Figura 13, se muestra el tipo de modelo a utilizar, en este caso
es una regresion lineal multiple, se muestran los valores de coeficientes de las

variables dependiente y el valor de intercepcion.

Conscle 1/A x=

1: modelo =

In [75]: print ("¢ Ficientes: *, modelo.c
LBL177477

Figura 13. Modelo de regresioén lineal multiple.

También, es de suma necesidad generar la ecuacion, para ello se deben considerar

los valores de las variables del modelo. En la Figura 14, se muestra la ecuacion.
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"} * DISTANCIA

coef_[1], 3),

ept_, 3)))
a2 * FACTOR DE ZONA + ©.812 * DISTANCIA mts + ©.216 * ALTURA mts + 62.6!

Figura 14. Generando la ecuacion.

El valor del coeficiente de determinacion (R?), nos brinda el grado de confianza de
los datos que se estaran estimando, en este caso, el coeficiente determinacion es
0.7357, a como se logra apreciar en la Figura 15, esto quiere decir que hay un
73.57% de confianza. Segun [9], tenemos “El R-cuadrado es una medida estadistica
de qué tan cerca estan los datos de la linea de regresion ajustada. También se
conoce como coeficiente de determinacién, o coeficiente de determinacion maltiple

si se trata de regresion multiple.

La definicién de R?es bastante sencilla: es el porcentaje de la variacién en la

variable de respuesta que es explicado por un modelo lineal. Es decir:

_ Variaciéon explicada

RZ

Variacion total

El R%siempre esta entre 0 y 100%:

o 0% indica que el modelo no explica ninguna porcion de la variabilidad de los
datos de respuesta en torno a su media.
e 100% indica que el modelo explica toda la variabilidad de los datos de

respuesta en torno a su media.

En general, cuanto mayor es el R?, mejor se ajusta el modelo a los datos. Sin

embargo, hay condiciones importantes con respecto a esta pauta.
REPRESENTACION GRAFICA DEL R-CUADRADO

Representar graficamente los valores ajustados en funcidn de los valores

observados ilustra diferentes valores del R?para los modelos de regresion.
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Plots of Observed Responses Versus Fitted Responses for Two Regression Models

Fitted
Fesponses

Observed responses Observed responses

El modelo de regresion de la izquierda explica el 38% de la varianza, mientras que
el de la derecha explica el 87,4%. Cuanto mayor sea la varianza explicada por el
modelo de regresidon, mas cerca estaran los puntos de los datos de la linea de
regresion ajustada. En teoria, si un modelo pudiera explicar el 100% de la varianza,
los valores ajustados siempre serian iguales a los valores observados y, por lo tanto,

todos los puntos de los datos estarian sobre la linea de regresion ajustada.” [9]

]: print({ 'Coeficiente de determinacidén: *, round(r2_score(data[variable_y],

redict(data[variab 133, 4))
Coeficiente de determinacidn: . 7357

Figura 15. Modelo de determinacién (R?)

Para hacer una estimacion, se requieren hacer la asignacién de los valores de las
variables de entrada, se pueden realizar de la siguiente manera. A como se muestra

en la Figura 16.

3 Console 1/A

]: FACTOR_NEW = 18@
[28]: DISTANCIA_NEW = 988

]: ALTURA NEW = 42

In [38]: prediccion_nueva = pd.DataFrame({x1: [FACTOR_MEW], x2: [DISTANCIA NEW], x3:
[ALTURA NEW]})

Figura 16. Asignacion de los nuevos valores a las variables de entrada
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En la Figura 17, se tendré el resultado del nivel de potencia de cobertura, el cudl
considera las 3 variables de entrada.

[31]: COBERTURA PREDICCION = modelo.predict(prediccion_nueva)

ACTOR_NEW,
r de distar P ndrd un valer de ura

& ¥
de round (COBERTURA_PREDICCIC
La PREDICCION DE COBERTURA CON UN VALOR DE 188 para el factor de Zona y un valor de
e

distancia 988 Metros, tendrd un valor de cobertura en Dbm de - 82.72

Figura 17. Valor estimado del nivel de potencia.
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7. CONCLUSIONES

En este mundo digital, donde impera la necesidad de comunicarse, es de suma
necesidad, la inversibn por parte de los operadores de telefonia movil en
infraestructura que permita la eficiencia en lo que respecta al comportamiento de
una red de telecomunicaciones inaldmbrica. Entre mayor sea la precision para la
ubicacion de estaciones bases, se podra planear los objetivos de cobertura que se
requieren para tener acceso a los servicios que ofrecen las empresas de telefonia

celular.

La adquisicion de datos, y su procesamiento, hace que se obtenga informacion con
la cual puede servir perfectamente para la toma de decisiones, es clave que los
datos sean confiables para que la estimacion también lo sea. Y partiendo de eso
haya un plan estratégico que sea de insumo para ir mejorando significativamente la

calidad de cobertura de los operadores maviles.

Se logro, mediante modelos multivariados y la utilizacion de la programacion un
cadigo en lenguaje de Python, hacer estimacion de valores, a partir de tres variables
de entrada. Dichas entradas son: El factor del entorno o zona, la distancia entre la
infraestructura y del punto de interés, y la altura de la estructura, con esas variables
se puedo hacer el célculo del nivel de potencia de cobertura en una determinada

localizacion.
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8. RECOMENDACIONES

Se recomienda hacer uso de algoritmos de machine learning en el area de
telecomunicaciones, ya que presenta un gran campo de aplicabilidad, y de

necesidad para hacer propuestas que logren resolver problemas o necesidades.

Es importante incluir, otras técnicas de algoritmos de machine learning, a partir de
las circunstancias que se presenten, para de esa manera para generar valor, tanto

a nivel social, institucional y/o empresarial.
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